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点云数据直线检测及其在人工林树木计数中的应用 

方浩 1,李红军 1 

1北京林业大学理学院，北京，100083 

摘  要：基于激光点云数据进行人工林调查时，由于激光扫描时树木的遮挡与自遮挡、树木被砍伐等原因造

成扫描的点云数据有缺失，遗漏树木的位置判断不准确，森林调查结果误差大。解决这一问题的关键是实

现缺失树木的填补。本文定义了离散点集共线度的概念，构建了一个基于点集共线度最大化模型并结合直

线检测进行缺失数据填补的方法。模拟数据实验结果：本文方法的平均准确率为 97.28%。人工林数据实验

结果：本文方法检测到 9 棵缺失树的位置，共线度由 0.2193 增大为 0.2705。实验结果表明，本文方法不仅

可以实现缺失位置的最优推断，加强填补后数据的共线关系，也可应用于人工林的缺失树木计数。 

关键词：离散点集；直线检测；缺失数据填补；树木计数；共线度 

中图分类号：P237；TP751.1          文献标志码：A 

1. 引言 

森林调查是森林经理和森林监控的常

规工作[1]。而树木的计数则是森林调查的工

作内容之一，有助于监控树木的资源数量和

生长质量，直接影响森林材积计算和碳储量

的估计。近几十年来，随着信息技术的发展，

采用遥感影像和激光扫描进行森林调查已
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经成为研究的热点话题之一[2-5]。其中，激光

扫描数据因具有准确的三维信息，在树木位

置信息和几何形状信息提取方面具有优势。

此外，采用森林点云数据进行三维重建是计

算机图形领域的一个热点研究话题[6-7]。重

建的森林三维几何模型可以用于三维(3D)

动画、电影、游戏、园林景观设计、虚拟旅
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游等。 

无论是森林树木计数还是重建三维数

字森林，都需要完整的森林点云数据。但是，

由于激光扫描时树木的遮挡和自遮挡、树木

被砍伐等原因造成扫描的点云数据有缺失，

不仅树木的计数不准确，而且重建的森林也

不完整。解决这一问题的途径之一是对于不

完整点云数据进行填补修复。 

对于不完整点云，进行缺失分析和缺失

数据修复都是很有挑战性的工作[8]。首先，

森林点云的数据量很大，单站激光扫描采集

的点云包含数百万甚至上千万的离散点，因

此数据存储量大，计算量也很大；其次，不

容易确定缺失树木位置和大小，即使是人工

林，树木大致成行成列的网格形式栽植，但

是，树木之间的间距也不是严格相等，点云

数据中的行列直线检测并不是一件容易的

事情；第三，由于野外施工要求并不严格或

者由于地理条件限制，往往树木并不完全对

齐，这会导致树木共线检测的误差较大。 

点云数据的采集用到的激光扫描仪价

格昂贵且在森林作业成本高，如果因数据采

集不完整而直接删除数据，会造成资源的浪

费，而且若数据的缺失不是完全随机的，直

接删除存在缺失的数据会导致后期分析结

果存在较大的偏差。因此，处理缺失数据的

首选方案是将其进行填补。常用的填补算法

有最大期望算法[9]、热卡填补法[10]、回归填

补法[11]、聚类填充[12]、机器学习算法[13-14]等。

前四类填补算法进行数据填补时需要利用

缺失样本的部分已知信息，否则填补效果不

佳或无法进行填补。机器学习方法[15]虽然可

以根据数据特征之间的关系对各种数据进

行填补，但往往需要大量的同类样本进行模

型训练。 

分析并利用点云数据内蕴的几何结构

信息进行数据缺失分析和填补显然是有广

泛的适用性 [8]，而直线或者直线段的识别是

各种结构分析的基础。点云数据中的直线检

测是近些年热点研究方向之一[16]。比较有代

表性的直线检测方法可以分为四类：最小二

乘法[17]、随机抽样一致性(Random Sample 

Consensus , RANSAC)[18]、Hough 变换[19-20]

和 其 他 方 法 ， 比 如 LSD(Line Segment 

Detector)直线检测算法[21-22]。最小二乘法检

测直线精度高，但要求处理数据集中噪声点

较少。RANSAC 算法速度快，能找出噪声较

大的数据中的直线，但一般只检测出单一直

线且随机性较高。Hough 变换[23]具有对局部

缺损的不敏感优良特性，但对参数选择的依

赖性较高。LSD 算法[24]检测速度快，错检率

低，但对于误差较大的点云数据检测效果差，



 

 

需要后处理。 

为了提高点云数据直线检测的准确性

以及解决应用共线特征进行缺失数据填补

的问题，本文提出一种离散点集共线度的概

念及其计算方法，并基于共线度构建一种缺

失数据填补算法，该算法以共线度最大化为

目标建立优化模型，实现在考虑误差容忍度

条件下缺失树木位置自动推断。 

 

2. 共线度和直线检测方法 

2.1. 共线度的定义 

给定平面上离散点集 Ω= {𝑝𝑖(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖), 𝑖 =

1,2, ⋯ , 𝑛}和有限直线集𝐿 = {𝑙1, 𝑙2, … , 𝑙𝑚}，𝑛

为集合 Ω 中点的个数，即|Ω| = n，m 为直线

数，即|L| = m。 

定义 1 经过点𝑝𝑖的所有直线𝑙所经过的

离散点集 Ω 中的点的个数占总点数𝑛的比值

称为点𝒑𝒊关于点集𝛀和直线集 L 的共线度，

简称为点𝒑𝒊的共线度，记为𝑑𝑒𝑔(𝑝𝑖)， 即 
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从定义可知，点的共线度的大小与直线

集有关。 

定义 2 点集 Ω 中，所有点的共线度的

均值称为点集 Ω 关于直线集 L 的共线度，

简称为点集 Ω 的共线度，记为𝑑𝑒𝑔(Ω)。 
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2.2. 直线检测算法 

对于没有给定直线集的平面离散点集Ω，

则首先需要进行直线集检测, 才能计算点的

共线度。而对于离散点集，因研究问题的需

求不同，需要指定检测的直线至少需要经过

的点的个数。 

定义 3 离散点集Ω中，由至少经过𝑘个点

确定的直线称为 k-直线。当𝑘 = 2时，任意 2

个点确定一条直线，称之为平凡直线。  

实际工程研究中，主要研究非平凡直线

的检测。 

定义 4 设点集 P 是点集Ω的一个非空子

集，若 P 中所有点在同一条直线上，则称 P

为Ω的一个共线子集。 

如何从离散点集中求出所有 k-直线(k>2)

是一个具有挑战性的计算几何问题。这是一

个 NP-hard 问题。此外，工程实践中，测量

的数据往往不是严格共线，而是误差在允许

的范围，比如不超过ε时，都算共线。为了避

免严格的直线检测在工程实践应用中造成



 

 

遗漏和冗余，本文提出一个带共线误差容忍

度ε的离散点集Ω的 k-直线检测算法(k-Line 

Detection Algorithm, 简称为 k-LDA)，该算

法的主要步骤如下： 

第 1 步：输入数据和参数。即输入点集

Ω，指定直线至少经过的点数 k 和共线误差

容忍度ε。 

第 2 步：计算共线子集。对∀𝑝𝑖，𝑝𝑗 ∈ Ω

且𝑝𝑖 ≠ 𝑝𝑗，则𝑝𝑖和𝑝𝑗确定的直线记为直线𝑙𝑖𝑗，

集合{𝑝𝑖 , 𝑝𝑗}记为𝑃𝑖𝑗。再遍历Ω中的所有点，

按照规则：∀𝑝𝑐 ∈ Ω, 𝑐 ≠ 𝑖且𝑐 ≠ 𝑗, 计算离散

点𝑝𝑐到直线𝑙𝑖𝑗的距离𝑑𝑐，若𝑑𝑐 < 𝜀，则𝑝𝑐 ∈

𝑃𝑖𝑗；否则𝑝𝑐 ∉ 𝑃𝑖𝑗。 

第 3 步：合并重复共线子集。对共线子

集𝑃𝑖𝑗 , 𝑃𝑛𝑚，若|𝑃𝑖𝑗⋂𝑃𝑛𝑚| ≥ 2，则判定它们重

合，将两个子集合并为新子集。重复执行第

3 步，直到所有子集之间都不重合。 

第 4 步：拟合直线集。对共线子集𝑃𝑖𝑗，

若|𝑃𝑖𝑗| ≥ 𝑘，利用最小二乘法对𝑃𝑖𝑗进行直线

拟合，所有拟合直线构成直线集𝐿；若|𝑃𝑖𝑗| <

𝑘，则剔除该共线子集。 

从算法流程可以看出，我们的算法时间

复杂度为 τ ∙ O(𝑛4),其中τ为第 3 步循环次数，

最大为
𝑛(𝑛−1)

2
。这是一个非高效算法，当点数

比较少时是可用的，如何提高时间效率是未

来一个有价值的研究方向。 

3. 基于共线度最大化的缺失数据

填补算法 

对于多重共线的数据（比如人工林的树

木位置），即每一个数据点都是 2 条或者 2

条以上直线的交点的数据，若有数据缺失，

则可以利用共线度进行缺失数据填补。根据

共线度和 k-LDA 算法，本文构造了一种针

对多重共线数据的缺失数据填补算法，称为

多重共线位置缺失数据填补  (Filling in 

multiple collinear position missing data, 

FMCP) 算法，其主要步骤如下： 

    第 1 步：计算直线集𝐿。对于二维离散点

集Ω，其本身并不包含与之对应的直线集。

因此，在计算其共线度之前需根据 k-LDA算

法求出直线集𝐿； 

    第 2 步：指定有效范围Γ。设定数据的有

效范围，不考虑有效范围外的数据，使缺失

数据分析和填补范围有明确的边界； 

    第 3 步：确定备选集。确保数据的多重共

线性质不变，规定缺失的离散点是 k-直线的

交点，把有效范围Γ内 k-直线的交点集合称

为备选集，记为𝑄̅；  

    第 4 步：确定缺失点集𝑄。确保填补后数

据之间的最短距离不变，从𝑄̅中找出使得点



 

 

集𝑑𝑒𝑔(𝛺 ∪ 𝑄)最大的缺失数据点集𝑄。 

实际上，第 4 步缺失点集𝑄的确定是一

个 0-1 规划问题。设𝑄̅ = (𝑞1, 𝑞2, ⋯ , 𝑞|𝑄̅|)，决

策变量为𝜔𝑖 , 𝑖 = 1,2, ⋯ , |𝑄̅|.其中 
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根据𝑑𝑒𝑔(𝛺 ∪ 𝑄)应该尽可能大，建立优

化模型(5)： 
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 d 表示欧氏距离，𝜌为距离限制参数。此

处的共线度计算与 3.1 的定义略有差异，这

是因为点集𝛺 ∪ 𝑄中点的个数不确定，为了

方便模型的求解，使用|𝛺|代替|𝛺 ∪ 𝑄|。 

模型(5)是一个非线性 0-1 规划问题，求

解困难，时间成本较高，下面通过约简目标

函数的方法求出其近似最优解。 

在计算各点共线度时，不考虑缺失离散

点之间共线关系，可以实现对模型(5)目标函

数的非线性项进行简化，形成模型(6)如下 
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这是一个线性 0-1 规划问题，其求解方

法简单[25]。对模型(6)求解得最优解集Φ。该

最优解集中，若最优解是唯一的，则该解就

作 为 模 型 (5) 的 近 似 最 优 解

𝝎*=(𝜔1
∗,𝜔2

∗ ,…, 𝜔|𝑄̅|
∗ )；若最优解不唯一，则通

过模型(5)目标函数中的二次项部分，进行优

化，建立模型(7) 

 

 1

2
1 1

2

1
m ( , )

. .  ( , , , ) 6

ax

Q Q

i j

L i j j

Q

iq q

s t

 

  

  

 



 













为模型 的解
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(7) 

求解模型(7)，得𝝎*=(𝜔1
∗,𝜔2

∗ ,…, 𝜔|𝑄̅|
∗ )，实

现从模型(6)的解Φ中选出模型(5)的近似最

优解𝝎*。 

于是，可以根据𝑄 = 𝝎*·𝑄̅计算出缺失

离散点集。 

4. 缺失数据填补实验 

为了验证基于共线度最大化的缺失数据

填补算法(FMCP)的有效性和优势，我们用

模拟数据和实际数据进行了算法实验，前者

有利于定量化的分析。使用 Hough 变换替代

FMCP 中的 k-LDA 算法作为对比算法，简

称为 Hough+算法。由于 Hough 算法是图像

直线检测算法，按照规则：一平方单位面积

平分为 10×10 个像素和规则：若像素点内存

在离散点，则其值为 1，否则为 0 将二维离

散点集变换为二值化图像，图像的大小由离



 

 

散点集的范围确定。Hough 变换的参数空间

细分参数[𝑑𝜌, 𝑑𝜃]=[1,1]，单位分别为像素和

度；邻域大小为[3,15]，单位分别为像素和度。

寻找峰值时的阈值为直线通过最少点数𝑘和

查找的峰值的最大数量 T。 

4.1. 模拟数据实验 

取每个离散点到其他点的最小距离的

平均值为点间距𝑅，参数𝜌 =0.95𝑅 ,误差限

ε = 0.05 𝑅 ， 区 域 Γ 为 矩 形 域

{(𝑥, 𝑦)|𝑥𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑥 ≤ 𝑥𝑚𝑎𝑥, 𝑦𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑦 ≤ 𝑦𝑚𝑎𝑥} ，

其中𝑥𝑚𝑖𝑛，𝑥𝑚𝑎𝑥，𝑦𝑚𝑖𝑛，𝑦𝑚𝑎𝑥为已有离散点

𝑝的坐标最值，直线通过最少点数𝑘 = 4（𝑘值

取太大会加强直线检测条件，可能出现漏检

情况；而𝑘值取太小会减弱直线检测条件，

可能出现错检情况）。 

生成的模拟数据是间隔为1的标准网格

离散点，其规格为𝑁𝑟 × 𝑁𝑐，如图 1(a)。从中

随机选择一定比例𝜎(0 ≤ 𝜎 < 1)的数据作

为缺失点，如图 1(b)中红色圆环点，其余数

据作为已有离散点，如图 1(b)中蓝色点。 

 

 

 

(a) 网格点  (b)红圈为随机去除点 

 

 

 

(c) 带噪声网格点  (d)带噪声含缺失点集 

图 1 模拟数据 

Fig.1 Simulated Data 

考虑到实际中离散点带有一定偏差，在

生成网格离散点时，加入随机噪声参数𝛼。

在标准网格点𝛼 −邻域内随机生成的离散点，

如图 1(c)。同样地，随机从中选择一定比例

𝜎的数据作为待补充离散点，如图 1(d)中红

色圆环点，其余数据作为已有离散点，如图

4(d)中蓝色点。 

当(𝑁𝑟 , 𝑁𝑐 , 𝜎, 𝛼) = (6,7,0.1,0.05)时，算法

过程如图 2 所示。红色圆环点为检测到的缺

失数据位置。从图 2(d)中可以看出，本文缺

失数据填补算法将缺失数据全部填补，且填

补位置与原始点集相近。 

 

 

 

(a)生成网格点  (b) 随机去除点 



 

 

 

 

 

(c) k-LDA 直线检测  (d) 缺失填补 

图 2 基于 FMCP 算法的模拟数据的缺失填补  

Fig.2 Missing Recovery of Simulated Data with 

FMCP Algorithm  

为了定量分析实验结果的好坏，本文采

用完整率（Completeness Rate, 𝐶𝑅）和准确率

（Accuracy Rate, 𝐴𝑅）两种定量指标进行评

价。 

完整率的定义 

 100% 
ps

CR
pc

 (8) 

式中：𝑝𝑠为填补点属于缺失点的个数，𝑝c为

真实缺失点的个数。 

准确率的定义 

 100%
ps

AR
ps pe

 


 (9) 

式中： 𝑝𝑒为填补点不属于缺失点的个数。 

对不同的(𝑁𝑟 , 𝑁𝑐 , 𝜎, 𝛼)分别进行 50次重

复实验，平均实验指标结果列在表 1 和表 2

中，其中 Hough+算法中参数 T = 20𝑁𝑟。 

表 1 不同算法的完整率（%）比较 

Tab.1 Comparison of the Completeness Rate (%) of Different Algorithms 

𝝈 𝜶 

r cN N  

6×7 7×8 8×9 9×10 10×11 11×12 

FMCP Hough+ FMCP Hough+ FMCP Hough+ FMCP Hough+ FMCP Hough+ FMCP Hough+ 

0.1 

0 97.53 91.86 100 99.29 100 98.30 100 100 100 100 99.54 100 

0.05 52.83 92.86 86.38 96.49 98.80 99.46 99.34 99.78 99.14 100 99.85 100 

0.1 16.74 22.08 39.84 60.90 67.91 72.53 79.75 83.49 92.31 87.59 92.55 90.98 

0.2 0.97 8.57 4.48 17.89 21.69 44.01 39.82 64.69 64.90 74.00 78.57 74.61 

0.2 

0 86.97 74.16 96.36 89.74 99.03 95.52 100 99.46 100 100 100 99.85 

0.05 29.10 64.25 67.39 89.49 86.44 97.69 94.56 99.56 98.99 99.38 99.40 99.76 

0.1 8.17 14.03 19.96 32.96 40.38 52.51 64.47 69.29 80.65 78.08 89.41 83.55 

0.2 0.69 2.84 1.23 12.07 10.65 26.87 21.15 46.79 43.93 63.35 60.47 65.89 

0.3 

0 56.58 37.24 85.86 66.67 95.58 90.43 98.68 97.09 99.63 98.28 99.95 99.95 

0.05 16.69 44.43 32.56 62.93 66.28 89.55 81.65 93.45 89.47 98.03 96.83 99.38 

0.1 1.95 5.95 10.11 15.29 22.75 32.41 40.09 46.21 58.44 56.93 74.75 70.50 

0.2 0.32 0.46 1.34 4.20 4.90 12.72 12.03 25.00 21.84 42.14 39.65 54.11 



 

 

表 2 不同算法的准确率（%）比较 

Tab.2 Comparison of Accuracy Rate (%) of Different Algorithms 

𝝈 𝜶 

r cN N  

6×7 7×8 8×9 9×10 10×11 11×12 

FMCP Hough+ FMCP Hough+ FMCP Hough+ FMCP Hough+ FMCP Hough+ FMCP Hough+ 

0.1 

0 100.0 99.51  100 100 100 99.43  100 100 100 100 100 100 

0.05 99.12  99.49  99.62  99.64  99.39  100 100 99.78  100 100 100 100 

0.1 97.44  100  100  100  99.22  98.88  98.97  98.38  99.60  98.62  99.83  99.03  

0.2 100 94.74  92.86  91.67  92.31  76.70  89.80  74.18  88.97  77.08  86.84  73.14  

0.2 

0 100 96.88  100.00  98.10  100.00  98.94  100.00  99.78  100 100 100. 100 

0.05 100 98.47  98.85  100.00  99.33  99.69  99.66  99.89  99.81  99.91  100 99.92  

0.1 100 98.21  98.21  96.69  98.68  97.66  99.30  96.94  98.47  96.80  98.64  97.93  

0.2 100 85.71  84.62    87.01  92.50  85.12  86.04  85.11  89.60  81.15  86.18  75.41  

0.3 

0 100 95.02  100.00  96.71  99.91  98.76  100  99.45  100 99.88  100 100 

0.05 100 98.92  98.94  98.91  98.30  99.79  99.37  99.85  99.67  99.76  99.58  99.95  

0.1 100 100 95.70  94.12  97.17  93.62  95.68  95.98  97.03  93.47  97.80  95.45  

0.2 100 100 100 78.26  92.73  84.57  85.64  81.60  86.30  82.52  86.33  81.12  

从表1可以看出，在完整率这个指标上，

Hough+算法在噪声水平较高时优于本文算

法，而本文算法在噪声水平低时有优势。从

表 2 可以看出，在准确率这一个指标上，本

文算法在噪声水平高时明显优于 Hough+算

法；本文算法的平均准确率为 97.28%，高于

Hough+算法的平均准确率(94.77%)。 

4.2. 人工林数据实验 

数据采集自河北省威县国家重点杨树良

种基地的一块三倍体毛白杨人工林样地(图

3(a))。该样地经过单站激光扫描得到该人工

林三维点云数据，该数据包含 27904956 采样

点，分布在一个长 175 米，宽 125 米的矩形区

域内(图 3(b))，树高约 20 米。采用文献[26]

的方法去除冠层点云后，剩余树桩和灌木点云

数据，由 1802995 个离散点构成。从中划出点

云密度较大的一个(30 米 × 31 米)矩形区域，

有 261698 个采样点，记为Γ，如图 3(c)所示。

然后，根据文献[26]的树干重建方法，从三维

点云中识别出 68 棵树木和及其树根位置(图

3(d)中的蓝色点)。 



 

 

从图3(d)可以看出，尽管这是人工林的数

据，但是由于栽种施工误差等原因，树木的位

置只是大致成行布局，并不形成规则的四边形

网格。事实上，这片毛白杨样地设计的是蜘蛛

网形布局，植株间距并不完全相同。由于树木

死亡或者被砍伐等原因，导致样地中有些树木

缺失。缺失的数量和位置可以用本文第 3节提

出的 FMCP 算法方法进行检测和分析。本次实

验中，直线通过最少点数𝑘取值为 4，参数𝜌与

ε的取值同模拟实验，区域Γ为已有离散点𝑝形

成的凸包(如图 3(d)中虚线所示)。 

  
(a)样地与激光扫描仪 (b)采集的原始点云数据 

  
(c)调研区域树桩点云 (d)检测到的树桩位置 

图 3 采集的数据与处理以及获取的树木位置 

Fig.3 The Data Scanned in a Sampling Plot, Data 

Process and the Detected Tree Positions 

 

 

采用 FMCP和 Hough+算法的实验结果

如图 4 所示，其中 Hough+算法展示两个不

同参数的实验效果(T=40 和 60)。图中实线条

表示检测到的直线，蓝色点为原有树的位置，

红色圆环点为算法识别出来的缺失树的位

置。 

 

 

   

(a) FMCP 算法 (b) Hough+算法(T=40) (c) Hough+算法(T=60) 

图 4 不同算法对于人工林缺失数据填补实验结果比较  

Fig. 4 Comparison of Results Using Different Algorithms for Filling Missing Data in Plantations Point Cloud  

使用Hough变换检测到的直线存在部分

直线冗余，即两条直线近似重合或相交形成

的夹角过小，而且有较多的漏检。这会影响

后续缺失数据填补效果。而使用 k-LDA 算

法检测出 37 条直线，冗余直线极少且漏检

直线少。 

T = 40 的 Hough+算法只检测到 6 棵缺

失树的位置。缺失位置填补后，其共线度从



 

 

原来的 0.1814 增大为 0.2152。T = 60 的

Hough+算法检测到 7 棵缺失树的位置，但这

7 棵树的位置只有部分处于人工林原有树位

置构成的网格节点处。缺失位置填补后，位

置点集共线度从原来的 0.2076 增大为

0.2459。而本文算法（FMCP）从该人工林数

据中检测出 9 棵缺失树的位置，这 9 棵树的

位置均大致处于人工林原有树位置所在的

网格节点处。加入这 9 棵树后，该人工林的

树位置之间的共线关系得到加强，其共线度

从原来的 0.2193 增大为 0.2705。可见，本文

提出的 FMCP 算法检测缺失数据位置的准

确率明显高于 Hough+算法，且缺失位置填

补后，点集共线度提升效果优于 Hough+算

法。 

5. 结论 

本文针对具有共线特征的离散点集数

据，定义了离散点集共线度的概念，提出了

离散点集共线度的计算方法，并基于共线度

最大化的优化目标结合 k-直线检测，提出一

种二维缺失数据填补算法(FMCP)。实验结

果表明，本文的缺失数据填补算法能有效地

识别具有共线特征的缺失数据，在检测的直

线质量和缺失数据填补效果方面优于基于

Hough 变换构建的方法。 

本文算法主要适用于具有多重共线特

征的缺失位置检测和填补。对于非多重共线

数据或者是曲线上的点的缺失分析未展开

研究，因此，未来的一个有意义的研究方向

是对缺失点位置的假设作出推广，将缺失点

位置由 k-直线交点推广到 k-直线与曲线的

交点，曲线与曲线交点等，使内蕴几何结构

信息的缺失数据分析得到更多的关注。本文

算法的另一个局限性在于近似共线直线的

合并步骤的算法效率比较低，这是值得进一

步研究的一个有工程价值的技术难点。 
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Counting of Plantation Trees Based on Line Detection 

of Point Cloud Data 

FANG Hao1, LI Hongjun1 

1 College of Science, Beijing Forestry University, Beijing 100083, China 

Abstract: Objectives: When performing plantation surveys using laser point cloud data, there are 

missing points in the scanned point cloud data due to the occlusion and self-occlusion of trees during 

laser scanning, the felling of trees and other reasons. So, the locations of the missing trees are 

inaccurate, and the forest survey results have large errors.  The key to solving this problem is to 

realize the filling of the missing tree point cloud. Methods: This paper defines a concept named 

degree-of-collinearity, and constructs a method based on degree-of-collinearity combined with 

straight line detection to fill in missing data. Results: For the experimental results of simulated data, 

the average accuracy of the proposed algorithm is 97.28%; for the experimental results of plantation 

data, the proposed algorithm detects the location of 9 missing trees, and the degree-of-collinearity 

rises from 0.2193 to 0.2705. Conclusions: The experimental results show that this method can 

realize the optimal inference of missing location, strengthen the collinear relationship of filled data 

and can also be applied to count the missing trees in the artificial forest. 

Key words: discrete point set; line detection; missing data completion; tree count; degree of 

collinearity 
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